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摘　 要:船舶名称(牌照)识别在水路运输系统中发挥着重要的作用。 针对船舶名称在内河航道中目标较小且航道两岸观测船

舶存在较大倾斜角度导致难以识别的问题,提出一个以自然场景文本检测算法( differentiable
 

binarization,
 

DB)和文本识别算法

(convolutional
 

recurrent
 

neural
 

network,
 

CRNN)为基础的船舶名称自动识别框架( automatic
 

ship
 

name
 

identification,ASNI),ASNI
包括以下 3 个部分:船名检测、文本图像修正和识别,其中,船名文本图像修正由船名矫正模块和超分辨率重建模块构成。 首

先,该框架利用 DB 算法对图像船名候补区域特征进行自适应尺度融合处理获取特征图,通过特征映射预测生成的二值图像寻

找连接区域,以此获得船名感兴趣区域(ROI)。 其次,在船名检测之后引入船名矫正模块,基于透视变换对 ROI 中船名不规则

文本进行矫正。 此外,设计超分辨率重建模块,对矫正后的船名图像进行超分辨率重建处理,以提高船名图像的分辨率。 最后,
利用 CRNN 算法对文本图像修正后的 ROI 中船名进行识别得到最终结果。 通过在内河航道船舶数据集( ship

 

license
 

plate,
SLP)上进行训练和测试,最终实验结果显示,ASNI 框架对船舶识别的平均准确率为 87. 50%,相比于基础框架提升了 3. 12%。
本文设计的框架有效解决了因分辨率不足和倾斜导致船舶识别不准确的问题,相比基础框架,ASNI 有更好的识别效果。
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Abstract:
 

The
 

recognition
 

of
 

vessel
 

names
 

( license
 

plates)
 

plays
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

waterway
 

transportation
 

systems.
 

Addressing
 

the
 

challenge
 

of
 

identifying
 

vessel
 

names
 

in
 

inland
 

waterways,
 

where
 

targets
 

are
 

relatively
 

small
 

and
 

vessels
 

are
 

observed
 

at
 

significant
 

angular
 

inclinations
 

on
 

both
 

sides
 

of
 

the
 

waterway,
 

we
 

propose
 

an
 

automatic
 

ship
 

name
 

identification
 

( ASNI)
 

framework
 

based
 

on
 

the
 

differentiable
 

binarization
 

( DB)
 

natural
 

scene
 

text
 

detection
 

algorithm
 

and
 

the
 

convolutional
 

recurrent
 

neural
 

network
 

( CRNN)
 

text
 

recognition
 

algorithm.
 

ASNI
 

comprises
 

three
 

main
 

components:
 

ship
 

name
 

detection,
 

text
 

image
 

correction,
 

and
 

recognition.
 

The
 

text
 

image
 

correction
 

component
 

consists
 

of
 

a
 

ship
 

name
 

correction
 

module
 

and
 

a
 

super-resolution
 

reconstruction
 

module.
 

Firstly,
 

the
 

framework
 

utilizes
 

the
 

DB
 

algorithm
 

to
 

perform
 

adaptive
 

scale
 

fusion
 

processing
 

on
 

the
 

candidate
 

regions
 

of
 

vessel
 

names
 

in
 

images,
 

generating
 

feature
 

maps.
 

Feature
 

mapping
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

and
 

generate
 

binary
 

images
 

to
 

identify
 

connected
 

regions,
 

thereby
 

obtaining
 

regions
 

of
 

interest
 

( ROI)
 

containing
 

vessel
 

names.
 

Subsequently,
 

after
 

ship
 

name
 

detection,
 

a
 

ship
 

name
 

correction
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

rectify
 

irregular
 

text
 

within
 

the
 

ROI
 

using
 

perspective
 

transformation.
 

Furthermore,
 

a
 

super-resolution
 

reconstruction
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

resolution
 

of
 

the
 

corrected
 

vessel
 

name
 

images.
 

Finally,
 

the
 

CRNN
 

algorithm
 

is
 

employed
 

to
 

recognize
 

vessel
 

names
 

within
 

the
 

corrected
 

text
 

images
 

in
 

the
 

ROI,
 

yielding
 

the
 

ultimate
 

results.
 

Through
 

training
 

and
 

testing
 

on
 

the
 

ship
 

license
 



　 第 2 期 基于文本图像修正的两阶段船名识别框架 · 31　　　 ·

plate
 

( SLP )
 

dataset
 

specific
 

to
 

inland
 

waterways,
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

ASNI
 

framework
 

achieves
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

87. 50%
 

in
 

vessel
 

recognition,
 

representing
 

a
 

3. 12%
 

improvement
 

over
 

the
 

baseline
 

framework.
 

The
 

framework
 

presented
 

in
 

this
 

paper
 

effectively
 

addresses
 

issues
 

related
 

to
 

low
 

resolution
 

and
 

angular
 

inclinations
 

leading
 

to
 

inaccurate
 

vessel
 

recognition.
 

Compared
 

to
 

the
 

baseline
 

framework,
 

ASNI
 

exhibits
 

superior
 

recognition
 

performance.
Keywords:vessel

 

name
 

recognition;
 

text
 

detection;
 

perspective
 

transform;
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0　 引　 言

　 　 随着我国经济的快速发展,船舶数量也随着日益增

长的水路运输需求而增长,港口和航道也变得越来越拥

挤。 船名作为标识船舶身份的重要信息之一,对船名的

识别尤为重要,准确高效的船舶名称识别方案对水路航

运的管理具有重要意义。
传统的船舶识别依靠船舶自动识别系统( automatic

 

identification
 

system,AIS),该系统能自动交换船位、航速、
航向、船名等重要信息,船舶的自动识别依靠 AIS 在甚高

频覆盖范围内发送这些重要信息和接收其他船舶的信息

来实现[1] 。 但是 AIS 装载在船舶上,与岸上的交流属于

被动应答,且船上的 AIS 可以人为关闭,有些小型船舶甚

至没有装载 AIS,存在非常大的局限性和隐患,所以主动

对船舶牌照进行识别是非常有必要的。
近年来,随着计算机技术的不断发展,应用深度学习

技术对自然场景下文本进行检测及识别成为备受关注的

研究领域[2-4] 。 自然场景中的文本可能出现在各种复杂

背景中,同时场景文本在颜色、字体和空间布局等方面变

化显著,这使得文本的定位和提取变得更加困难。 而车

牌识别[5-10] 和船舶牌照识别[11-13] 作为该领域下的研究热

点,其面临的挑战更具独特性。 在面对复杂背景的情况

下,汽车牌照识别通常需要首先消除潜在的噪声干扰,如
路标和广告等元素,以确保有效的定位和最终的识别结

果。 与汽车识别不同的是,船舶通常出现在河流和海洋

中,并且大多数情况下只有船体本身包含文本,一般为船

舶名称。 因此,可以将船舶名称定位问题作为特定的文

本检测来进行处理[14] 。 虽然船舶牌照识别与车牌识别

的步骤大致相似,但是他们有本质上的区别,与日益成熟

的车牌自动识别相比,内河航道船舶名称识别主要难点

在于:1)公开数据集的缺少阻碍了船名自动识别的研究;
2)航道两岸对船舶的监控角度不尽相同,图像中船名存

在倾斜的问题;3)在水路运输系统中,船舶距离岸边较远

且船名在船舶上所占比例较小,使得船舶牌照成为较小

的目标,对其检测和识别具有一定难度。
为了解决以上问题,本文设计了 ASNI 框架,其中基

础框架由 DB[15] 、CRNN[16] 组成。 具体地,首先解决数据

集缺少的问题,本文数据通过“宜昌区域智慧预警平台”
获取,以此制作 SLP 数据集并用于后续的训练和测试。

为了保证视野足够开阔,内河航道两岸的监控大多在具

有一定高度的跨江大桥下或两岸监控架杆上,故获取的

图像中船名具有一定的倾斜角度,针对此问题,在所提出

的 ASNI 框架中引入基于透视变换的倾斜校正模块

(corrective
 

module,CT)对船名不规则文本进行矫正。 与

此同时,针对航道中船舶距离两岸较远且船名在船舶中

所占比例较小导致难以识别的问题,本文设计超分辨率

重建模块(super-resolution
 

reconstruction
 

module,SR)用于

提高图像清晰度以更好的获取图像细节部分,从而更好

地识别和分析图像中内容。 本文贡献如下:
1)创建一个包含多种角度、字体和不同时间段的自

然场景下内河航道船名数据集 SLP。
2)设计了一个船名识别框架 ASNI,对内河航道船舶

名称有较好的识别效果。
3)在船名识别部分引入基于透视变换的船名矫正模

块和设计超分辨率重建模块,对不规则船名文本进行矫

正及提高船舶图像分辨率,以提高在识别方面的性能。

1　 相关工作

　 　 船舶名称识别可分为船舶名称检测和识别两个子任

务,其本质是自然环境下的文本检测和识别,以下是对近

几年的文本检测及识别任务和船舶名称检测识别相关研

究进行讨论。 Tian 等[17] 基于 Faster
 

RCNN[18] 提出 CTPN
(connectionist

 

text
 

proposal
 

network) 文本检测算法,能对

自然场景中竖直方向的文本有较好的检测效果,但是在

倾斜文本的检测上表现不佳。 Liao 等[19] 提出 TextBoxes
文本检测算法,能够检测多方向和任意形状的文本,但是

在复杂背景下容易受到噪声的干扰。 近几年,Liao 等[15]

提出的 DB 是较为成熟且在相关领域使用较多的算法,
其提出了一种有效的自适应尺度融合模块,通过自适应

融合不同尺度的特征来提高尺度鲁棒性,并且能对不规

则的文本进行检测。 Baek 等[20] 提出 CRAFT 算法,通过

对字符级别的区域感知来进行文本检测,能够处理各种

不规则形状的文本,但是对于密集文本和小字体表现较

差。 Shi 等[16] 提出 CRNN 算法,其最大贡献在于能够端

到端对不定长的文本序列进行识别。 CRNN 是最常用的

文本识别模型,尽管其性能略差于最先进的算法,但由于

其快速且轻量级,其更具实用性[21] 。
当前已有部分研究结合图像处理方法对船舶进行检
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测、分类和识别。 金雪丹等[22] 将计算机视觉技术引入船

舶交通管理系统,以实现岸台对目标船只的识别,并系统

研究了运用图像处理和神经网络技术进行船舶分类和船

舶类型识别。 古辉等[23] 通过采用一种基于 Hough 变换

和 K 均值聚类直线拟合算法矫正变形的牌照图像,并采

用快速模板匹配结合垂直与水平投影法对船铭牌上的单

个字符进行分割。 但他们的识别方法都经过了一系列图

像预处理操作,在实时性上不如深度学习方法。 相反,几
种应用深度学习的船舶名称识别方法为该领域带来了深

刻的影响。 例如,吴书楷等[24] 提出了一种基于特征融合

策略和迁移学习的船名标识字符定位方法,该两阶段船

名定位方法能有效减少船名检测误差,但其未考虑图像

中存在不规则船名的检测问题。 周怡等[25] 提出了基于

YOLO
 

v3 算法的简易目标跟踪方式,实现了对判定为超

载的船舶在视频监控上的实时跟踪并识别,但其设计的

船名矫正方法局限于水平方向。 Liu 等[26] 提出一种级联

中文船舶识别方法,提高区分前景背景和相邻文本行预

测方面的性能并消除了密集文本预测的粘性问题,但其

未考虑低分辨率图像的识别问题。
尽管一些方法在公开的文本识别数据集或自制的船

舶名称识别数据集上取得了很好的效果,但是本文所提

出不规则船名识别和低分辨率图像船名识别的问题并没

有得到很好的解决。 故本文设计一种二阶段船舶识别框

架,具体方法将在下节介绍。

2　 船舶名称识别方法

　 　 本文设计的船舶名称识别框架包括图像采集、图像

数据输入、船舶名称定位、船舶识别 4 个步骤完成,流程

如图 1 所示。

图 1　 总体框架流程

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

process

　 　 所提出的 ASNI 包含两个独立组件,即用于船名检测

的 DB 和识别的 CRNN。 针对 CRNN 不能有效的识别不

规则文本和小目标字体[27] ,参考基于透视变换的倾斜文

本矫正方法对不规则的船名文本进行矫正,保证了后续

船名文本的可识别性。 同时设计超分辨率重建模块,对
分辨率较小的图像进行重建。 通过在自制数据集上训

练,最终获得一个较高准确率的船舶识别方法,对不规则

的船名文本和分辨率较小的船名有较好的识别效果。
2. 1　 船舶名称检测

　 　 对船名进行识别首先需要检测船名位置。 如上文所

提,可以将船舶名称的定位问题作为特定的文本检测来

进行处理[14] 。 具体步骤如下:首先,将原始图像输入到

特征金字塔主干中;其次,金字塔特征被上采样到相同的

尺度并级联以产生特征 F。 然后,特征 F 被用于预测概

率图和阈值图之后,通过概率图和阈值图计算近似二值

映射。 最后,在推理阶段,通过检测框生成公式可以从近

似二值图和概率图中获得船名检测框,并输出船名样本

图像,船名检测原理如图 2 所示。
概率图标签生成受到 Wang 等[28] 的启发,给定图像

中的船名区域的多边形可描述为:
G = {Sk}

n
k = 1 (1)

其中,n 是顶点的数量,然后通过 Vatti 裁剪算法将

多边形 G 缩小为 Gs ,从原始多边形周长 L 和面积 A 计算

收缩偏移量 D 的计算方式为:

D = A(1 - r2)
L

(2)

其中, r 表示收缩比例,阈值图标签生成方式与其类

似。 首先使用相同的偏移量 D ,对文本多边形 G 进行膨

胀得到 Gd ,然后将 Gs 和 Gd 之间的间隙作为文本区域的

边界,通过计算到 G 中最近线段的距离来生成阈值图的

标签。
损失函数 L 可以表示为概率映射损失 Ls 、二值映射

损失 Lb 和阈值映射损失 L t 的加权和:
L = Ls + α × Lb + β × L t (3)
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图 2　 船名检测原理

Fig. 2　 Principle
 

of
 

ship
 

name
 

detection

二值映射用于生成最终的二值化图像,损失设置较

大会使模型更关注对目标的精确定位。 设置较大的阈值

映射损失权重,使模型更加关注在船名检测中阈值调整

的效果,有助于提高模型在不同背景下的适应能力。 同

时,由于二值映射的结果受阈值映射影响,故 α 和 β 分别

设置为 1. 0 和 10。 其中,对 Ls 和 Lb 应用了二值交叉熵

(BCE)损失函数:

Ls = Lb = ∑
i∈Sl

y i logx i + (1 - y i) log(1 - y i) (4)

S l 设置为正负比 1 ∶ 3, Ld 则是拓展文本多边形 Gd

内的预测与标签之间的距离之和:

Ld = ∑
i∈Rd

| y∗
i - x∗

i | (5)

其中 Rd 是 Gd 内的像素索引集合, y∗ 是阈值映射的

标签。
在推理阶段,使用概率图或近似二值图来生成船名

检测框,他们会产生几乎相同的结果。 为了提高效率,使
用概率图以便去除阈值分支。 检测框的形成过程包括 3
个步骤:用恒定阈值(0. 2) 对概率图或近似二值图进行

二值化,得到二值图;从二值映射中获得连接区域(收缩

文本区域);缩小的区域使用瓦蒂剪裁算法以偏移 D′ 进
行扩张。 通过式(6) 可以反推船名文本区域,具体计算

如下:

D′ = A′ - r′
L′

(6)

其中, A′ 是收缩多边形的面积, L′ 是收缩多边形的

周长,收缩率 r′ 根据先验经验设置为 1. 5。
2. 2　 船舶名称识别

　 　 船名检测得到待定样本后,经过矫正模块对不规则

船名文本矫正和超分辨率重建模块对图像重建,再通过

卷积层,对图像提取特征序列,得到特征图。 之后循环层

对特征序列的每一帧进行预测,对序列中的特征向量学

习,并输出预测标签分布。 最终在转录层,使用 CTC 损

失把从递归层获取的一系列标签分布转换成标签序列,
最终得到船名文本信息。 其中, 循环层设置为双向

LSTM,用于处理序列信息,对船名文本序列数据中的长

距离依赖关系有好的建模能力,能捕捉上下文关系,选择

双向 LSTM 为隐含层可以更好地满足船名识别任务中对

上下文关系、时序信息的需求[16] 。
1)船名矫正

图像的几何变换方法包括:线性变换、仿射变换和透

视变换。 但是线性变换和仿射变换都不适用于本方法,
他们本质是对图像进行平移或旋转等操作,这些变换都

是属于平面变换,对图像中不规则文本矫正效果不佳。
透视变换是一种三维空间的投影变换,其在 3 种变换中

是最为灵活的一种,考虑到文本矫正需要注意尺寸和位

置变化,最终选择透视变换对船名文本进行矫正。 透视

变换原理如图 3 所示,相关计算如下:

x′　 y′　 w′[ ] = x　 y　 w[ ]

a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(7)

u = x′ / w′ (8)
v = y′ / w′ (9)

其中,

a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

为变换矩阵。 令 w = 1,得到

公式:

u =
a11x + a21y + a31

a13x + a23y + a33

=
k11x + k21y + k31

k13x + k23y + 1
(10)

v =
a12x + a22y + a32

a13x + a23y + a33

=
k12x + k22y + k32

k13x + k23y + 1
(11)

其中, kmn = amn / a33,(m = 1,2,3
 

n
 

=
 

1,2,3),(x,y)
为原始图像像素点坐标,经过变换后得到对应的坐标为

(u,v) [29] 。
2)超分辨率重建
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图 3　 透视变换矫正原理

Fig. 3　 Perspective
 

transformation
 

correction
 

principle

在船舶识别应用场景中,经常面临着仅能获取低分

辨率图像的问题,这限制了图像信息可用性和船舶识别

的准确性,因此设计超分辨率模块提高待识别图像分辨

率至关重要。 近些年超分辨率研究使用更快、更深的卷

积神经网络在准确性和速度方面取得了突破,但是核心

问题却没有得到解决:当超分辨率处理放大倍数时,如何

恢复更精细的纹理细节。 Ledig 等[24] 结合偏离均方误差

(mean
 

squared
 

error,MSE)和特征映射定义一种新的感知

损失。 目标是在不破坏图像信息前提下将低分辨率图像

( low-resolution, LR ) 输 出 成 高 分 辨 率 图 像 ( high-
resolution,HR)。 图 4 显示了超分辨率模块处理图像的

部分示例。

图 4　 SR 模块处理效果

Fig. 4　 Super-Resolution
 

module
 

processing
 

results

　 　 首先通过 LR 图像和对应的 HR 图像训练生成器网

络,在训练中使用下采样因子 r 将 IHR 应用于高斯滤波器

获取 ILR( ILR,IHR 分别代表 LR 图像和 HR 图像),对于具

有 C 个颜色通道的图像,使用大小为 W×H×C 的实值张

量描述 ILR,rW × rH × C 描述 IHR。 将生成器网络训练为

由 θG(θG 表示深度网络的权重和偏差) 参数化的前馈

CNN
 

GθG
,其中 θG = {W1:L;

 

b1:L} 表示 L 层深度网络的

权重和偏差,并通过优化特定于 SR 的损失函数 lSR ,最终

通过生成器网络训练的生成函数 G 给定输入 LR 图像估

计 HR 图像,其中 n = 1,…,N,相关计算如式(12) 所示。
超分辨率重建模块如图 5 所示,由具有相同布局的 B 个

残差块构成,使用两个 3×3 卷积核( k)和特征图通道数

为 64(n)的卷积层,其中步长( s)设置为 1,最后是批量

归一化层[31] 和使用 ParametricReLU[32] 作为激活函数。
相比于传统的 ReLU,该激活函数引入了一个可学习参

数,允许网络根据数据不同部分进行非线性建模,能更好

地捕捉船舶名称数据的复杂模式和特征,有助于提高图

像的重建质量。

θ̂G = argmin
θG

1
N ∑

N

n = 1
lSR(GθG

( ILRn ),IHRn ) (12)

其中,像素级的 MSE 损失计算如下:

lSRMSE = 1
r2WH∑

rW

x = 1
∑
rH

y = 1
( IHRx,y - GθG

( ILR) x,y)
2 (13)

这也是许多研究所依赖的基于 SR 图像优化目标方

法[33-34] 。 然而,MSE 优化问题的解决方案往往缺乏高频

内容,这导致纹理过于平滑的解决方案在感知上效果不

佳。 因此,使用更接近感知相似性的损失函数而不依赖

像素损失。 基于预训练 ResNet 网络的 ReLU 激活层来定

义 ResNet 损失。 利用 ϕi,j ,在 ResNet 网络内的第 i 个最

大池化层之前通过第 j 次卷积获得特征图。 然后,将

ResNet 损失定义为重建图像的特征表示 GθG
( ILR) 和参考

图像 IHR 之间的欧氏距离。 内容损失函数如下:

图 5　 超分辨率重建模块

Fig. 5　 Super-resolution
 

reconstruction
 

model
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lSRResNet / i. j =
1

W i,jH i,j
∑
Wi,j

x = 1
∑
Hi,j

y = 1
ϕi,j( I

HR) x,y -( ϕi,j(GθG
( ILR)) x,y ) 2

(14)
其中, W i,j 和 H i,j 描述 ResNet 网络内各个特征图的

维度。
3)文本识别器

与基于大量数据训练出来的文本矫正算法[27] 不同,
本文提出的船舶识别方法集成了简单的文本矫正方法、
超分辨率重建和 CRNN 算法,在提高多尺度适应性和鲁

棒性的同时,也保证了其推理速度。
文本识别详细方法如下。 设船舶检测提取的 ROI 为

I ∈RN×C×H×W,N表示感兴趣区域的个数,C、H和W分别是

提取图像的通道,高度和宽度。 为了将 CRNN 作为文本

识别器,将 Ii ∈ RC×H×W,其中 i = 1,…,N,后续的 V表示相

应的文本序列集合。 得到的样本船名多数长宽比较大,
维持纵横比的前提下,在训练阶段将图像灰度化并统一

缩放至 32 × 100(H × W), 变换后的图像表示为 I′i ∈
RC×H×W。 I′i 通过 CNN 特征提取被编码为特征 M ∈
RC×H×W,其中卷积特征通道 C = 512,H = 1,W = 25。 根据

船名文本主要是长序列的特点,在 CRNN 中下采样设置

高为 32,宽为 4。 特征 M 通过映射到序列的操作转换为

S = [ s1,s2,…,sn],即将M变换成维数为 1×512 的特征向

量 w。 在特征序列 S 的顶部上应用 Bi-LSTM[35] 的隐藏单

元,并将 Bi-LSTM 的输出送到具有 φ 的线性层中,其中 φ
为转录词典。 最后 CTC[36] 转录层用于序列解码以获得

文本结果,CRNN 的优化目标函数为:

L =- ∑
I′i,Vi

logp( Ii | y i) (15)

其中, I′i 和 V i 是训练图像和相应的标签序列, y i 是

由 I′i 的递归层和卷积层产生的序列。

3　 实验与结果分析

3. 1　 数据集介绍

　 　 本节主要介绍 SLP 的来源及制作规范。 由于中文常

用字符超过 6
 

000 个[37] ,在船舶命名中均有可能出现,这
使得船舶的识别任务具有一定的挑战性,因此数据集的

制作至关重要。 数据集来源于两个部分,其中一部分通

过智慧预警平台架设在航道两岸的高清摄像头对过往船

只进行抓拍获取图像,另一部分船舶图像数据来源于网

络。 数据集总共包含 1
 

135 张停靠在码头或航行中的自

然场景下船舶名称的图像,其中训练集为 908 张,测试集

为 227 张,包括特写、倾斜、遮挡和不同光照环境等,部分

船名样本如图 6 所示。
对初始数据进行了以下处理:统一原始数据分辨率,

均为 1
 

920 × 900;统一命名格式;使用半自动标注工具

图 6　 部分船名样本示例

Fig. 6　 Partial
 

sample
 

ship
 

names

PPOCRLabel 注释船舶名称,并确定船舶名称 4 点坐标。
为了迎合视角扭曲的船舶名称文本实例,在注释中使用

四边形裁剪出包含船名的预测框。 具体地,以四边形左

上角顶点为起点,通过顺时针旋转生成顶点坐标形式的

实例位置标注。 最终生成包含船舶名称及位置坐标的标

签信息文件,标签信息用于后续训练和测试。
3. 2　 实验设置及评估标准

　 　 实验流程如下:将包含船舶名称的图像输入框架后,
首先对船舶名称定位,将定位的船名裁剪成待定船名样

本;其次,待定船名样本通过 CT 模块和 SR 模块处理,输
出为待识别船名样本;最终将船名样本输入文本识别器

进行识别并输出船名信息。
实验细节如下:本文基础模型由百度飞浆提供的预

训练模型并在自制数据集上进行微调,初始学习率设置

为 10-6,训练轮次为 500 轮,正则化系数为 10-5,单卡训

练时每批大小为 64 个样本。
实验评估指标 FPS 表示每秒处理的图片数量,精度

(P)、召回率(R)和 F-measure(F)计算如下:

P = TP
TP + FP

(16)

R = TP
TP + FN

(17)

F = 2 × P × R
P + R

(18)

其中 TP、FP 和 FN 分别是识别正确的船名文本、识
别错误的船名文本和遗漏的船名文本数量。 实验环境如

表 1 所示:
表 1　 实验环境

Table
 

1　 Experimental
 

environment
名称 相关配置
CPU Intel(R)

 

Xeon(R)
 

Silver
 

4310
 

CPU
 

@
 

2. 10
 

GHz
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3090
GPU 显存 24

 

GB
GPU 加速库 CUDA

 

11. 6. 134
 

CUDNN
 

8. 0
实验平台 Ubuntu

 

20. 04
软件环境 Python

 

3. 7
 

PaddlePaddle2. 4. 1

3. 3　 消融实验

　 　 为了进一步验证本文所设计模块的有效性,在前述

数据集上进行消融实验。 为保证消融实验公平性,对加



· 36　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

入不同模块的识别网络均采用相同的训练策略,详细实

验结果如表 2 所示。 其中‘√’和‘ ×’表示是否在框架中

应用与之对应的模块。
表 2　 模块消融的识别结果

Table
 

2　 Recognition
 

results
 

for
 

modules
 

ablation
方法 CT SR P / % R / % F / % FPS

CRNN × × 85. 37 77. 30 81. 13 11. 79
CRNN √ × 86. 53 79. 12 82. 65 11. 35
CRNN × √ 86. 16 79. 84 82. 87 10. 76
CRNN √ √ 88. 69 81. 58 84. 98 10. 14

　 　 数据显示,识别模型在应用 CT 模块时有 1. 16%的

精度提升,召回率和 F 值分别提升 1. 82%和 1. 52%,推理

速度略微下降。 应用 SR 模块时带来了 0. 79%的精度提

升,召回率和 F 值分别提升 2. 54%和 1. 74%,推理速度相

对于应用 CT 模块下降的较多。 应用 CT 模块时对识别

精度的贡献相对较大,说明不规则的文本对船名识别的

影响较大。 加入 SR 模块后对模型的推理速度影响较大,

图像分辨率可能是影响模型推理性能的重要因素之一。
通过数据对比可知,在基础框架中应用单个模块时,除
FPS 外均能产生正向优化。 由于船舶航行速度有限,
ASNI 对推理速度的要求可以适当降低,本框架所提方法

导致推理速度略微下降是在可接受范围内,能够满足实

际应用的时间需求。
此外,提出的改进方法与基础框架相比,精度和召回

率均有所提升,并且每个模块在船名识别中都发挥着重

要作用,表明本文所提方法是有效的并具有高准确率的

优点。
图 7 显示了船名识别训练中性能增长过程,其中,

Accuracy 描述了测试集船名文本识别的平均准确率,
Epoch 表示训练轮数。 本文框架同时应用两个模块时,
达到了 87. 50%的平均准确率,取得了所有方法中最好的

识别效果,为现实场景下的船舶名称识别应用提供了可

行的解决方案。

图 7　 不同模块的添加对准确率的影响

Fig. 7　 Impact
 

of
 

adding
 

different
 

modules
 

on
 

accuracy

3. 4　 对比实验

　 　 为了评估提出方法在船舶名称识别任务上的性能,
在 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3090 上与近几年的相关方法进

行了比较。 为保证实验公平性,除不同方法的网络结构

不同外,训练及测试相关的参数和数据集等均保持一致,
相关实验数据如表 3 所示。 其中 Model

 

Size 为推理模型

大小(MB),FPS 为推理模型每秒处理的图像数量。

表 3　 不同方法的准确率对比

Table
 

3　 Algorithm
 

cost
 

and
 

accuracy
 

comparison

方法 Accuracy Model
 

Size FPS
本文 87. 50 34. 9 10. 14

ASTER[27] 85. 39 38. 5 9. 34
SRN[35] 79. 25 91. 6 5. 81

SVTR[37] 83. 71 45. 9 12. 05
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　 　 从表 3 数据可以看出,本文提出的方法在准确率、模
型大小及推理速度上都具有一定的优势。 其中 SRN 方

法使用了注意力机制,导致其模型参数过大同时推理速

度较慢;SVTR 使用单视觉模型,保证了其推理速度达到

了最优。 本文提出的方法在保持模型最小的同时,也保

证了最高的平均准确率,虽然推理速度仅次于最快的

SVTR,但是如上一节所提,其完全能够满足船名识别任

务的时间需求。 同时,给出了不同方法的部分船名识别

效果示例,如图 8 所示,其中识别错误的用红字标出。
(由于原始图像不便观看,故图中示例图是经过原始图像

裁剪)

图 8　 不同方法识别结果

Fig. 8　 Recognition
 

results
 

of
 

different
 

methods

4　 结　 论

　 　 本文基于文本图像修正设计了一种新的级联框架

ASNI 用于内河航道船舶名称识别。 对该框架识别部分

进行了有针对性的改进,所提方法有效解决了因分辨率

不足和船名文本不规则导致识别不准确的问题,并在多

个实验中显示了明显的性能提升,与基础框架相比,该方

法在精度、召回率和 F-measure 上分别提高了 3. 32%、
3. 28%和 3. 85%。 同时,通过对比实验验证了本文提出

方法的优越性。 所提方法不仅有助于提高水路运输系统

的安全性,还能为未来进一步探索船名识别技术提供基

础。 后续的工作将集中在对数据的收集,完善其分类及

保证数据多样性,提升框架健壮性使其能应用在更加复

杂的环境中。 (实验相关代码将开源在:penterlu / Ship-
name-recognition

 

(github. com))
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